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人机信任对矿工不安全行为的影响:基于认知 情感双路径机制∗
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摘　 要:为系统探究智能化煤矿背景下人机信任对矿工不安全行为的作用机制,基于认知 情感个性系统理论与社会认知理

论,构建以风险感知和技术焦虑为中介、任务复杂性为调节变量的双路径影响模型。 通过对山西省、辽宁省、内蒙古自治区 508
名一线矿工开展问卷调查,运用结构方程模型与层次回归分析法对相关假设进行实证检验。 结果显示:人机信任通过削弱风

险感知显著增加不安全行为,同时,经缓解技术焦虑间接抑制不安全行为,呈现出“双刃剑”效应。 进一步分析发现,任务复杂

性正向调节人机信任对风险感知的影响,负向调节人机信任对技术焦虑的影响,且在风险感知路径中起正向调节作用,在技术

焦虑路径中起负向调节作用。 研究丰富了智能化矿山安全行为领域的理论体系,为提高矿工安全行为和完善智能矿山人机协

作管理提供了理论参考与实践依据。
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0　 引　 言

煤矿产业是我国能源安全的支柱,安全生产一

直备受关注[1]。 近年来,随着人工智能和自动化技

术的引入,煤矿企业重塑了传统的人机交互模式[2],
矿工的不安全行为已从操作失误转向由信任偏差引

起的认知与情感失衡。 智能化系统通过高效的感知

和预警能力提升了矿井的安全管理水平[3],但矿工

对智能系统不稳定的信任可能导致心理和生理失

衡,从而产生误操作并引发事故[4]。 当矿工对智能

化系统信任过高时,易产生过度依赖,忽视自身判断

和安全规程,增加不安全行为的发生概率;而当信任

不足时,则可能忽视系统预警,甚至抗拒其建议,采
取违规操作以弥补感知的不确定性。 因此,信任与

实际系统可靠性不匹配,会影响矿工的安全决策和

行为表现。 如何在智能系统普及背景下理解和干预

矿工不安全行为,成为安全管理亟待破解的现实

难题。
随着煤矿智能化技术的快速发展,人机信任成

为矿工与智能系统交互中的重要心理因素,逐渐影

响矿工的行为决策。 现有研究主要聚焦于矿工个

体[5]、环境[6] 及领导[7] 等传统因素,鲜有学者探讨

人机信任如何作用于不安全行为。 1987 年,Muir[8]

首次提出人机信任的概念,即用户对机器能力、可靠

性和意图的积极预期。 由于人机信任来源于矿工与

智能系统的长期交互,因此能够影响矿工对系统的

依赖程度和风险判断。 当前,矿工的风险意识和应

急经验相对薄弱,容易在高自动化场景中产生过度

信任或盲目信赖,从而引发认知偏差和不安全行为。
适度的人机信任有助于提升矿工对系统操作的信

心,缓解技术焦虑情绪,促进安全行为。 因此,探究

人机信任对矿工不安全行为的影响路径,识别其中

的认知与情感机制,对于促进矿工安全行为和减少

事故风险具有重要意义。
最初,人机信任研究集中于用户对技术系统能

力、可靠性和意图的预期,广泛应用于航空、军事等

高自动化领域。 随着 AI 和自动化系统的普及,研究

者开始关注人机信任对行为偏差的影响。 Wiczorek
等[9]指出人机信任过度易引发自动化偏差,操作人

员可能忽视系统错误的建议, 增加安全风险。
Hancock 等[10]强调信任通过反馈与经验持续调整能

减少依赖偏差并增强系统的风险监控能力。 Chien
等[11]发现,驾驶员对自动驾驶系统的高度信任削弱

了其风险感知和警觉性,从而降低了应对突发情况
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的能力。 尽管人机信任相关研究不断拓展应用边

界,但在智能化矿山环境中,关于其对矿工不安全行

为影响的研究仍较少。 因此,亟须进一步探索人机

信任通过认知与情感路径对矿工不安全行为的影响

机制,该研究视角不仅在理论上具有补充意义,也可

以为提升矿井安全管理效能与作业人员行为干预策

略提供实践参考。
鉴于此,本文基于认知 情感个性系统理论与社

会认知理论,探讨人机信任如何通过认知与情感双

路径影响不安全行为,并分析风险感知和技术焦虑

的中介作用,以及任务复杂性的调节作用,旨在为智

能化矿山的安全管理优化、矿工行为干预和安全素

养提升提供理论指导和实践依据。

1　 理论基础与研究假设

1. 1　 人机信任与不安全行为

人机信任是个体在不确定或易受伤害的情境

下,认为代理能助其达到目标的态度[12]。 近年来,
信任机制与不安全行为关联的研究备受关注:情感

层面的信任可影响作业人员的不安全行为[13],矿工

群体内部信任关系强度与不安全行为抑制效果呈正

相关[14]。 这表明人际信任与不安全行为联系紧密,
而人机信任研究起源于人际信任[15],不安全行为是

矿工作业中导致事故的关键人为因素。 在已经习惯

于与人类合作的智能煤矿领域中,人们越来越多地

将原先的互动对象从人类替换到 AI,因此,人际信

任可以作为人机信任研究的基础。
社会认知理论指出,个体的心理与情感因素可

通过影响其认知过程进而作用于行为[16]。 人机信

任改变矿工的认知,进而显著影响其行为。 与系统

可靠性不匹配的人机信任可能会对矿工行为产生负

面影响,人机信任通过与智能系统的长期交互逐步

建立,与人际信任不同,其主要影响矿工对系统的依

赖程度与风险判断能力。 当信任缺失时,工人群体

的不安全行为会受到抑制,传播速度减缓[17]。 良好

的人机信任提升矿工的安全感、归属感和心理稳定

性,进而促进遵守安全规范并减少不安全行为。 员

工间信任能促进相互关注与纠正不安全行为,抑制

其扩散[14]。 在信任氛围下,员工更愿意尝试新技

术,倾向于持续采纳人工智能技术[18],减少技术焦

虑,降低不安全行为的发生概率。 综上,人机信任对

矿工不安全行为的影响具有“双刃剑”效应,其影响

机制需通过认知和情感双路径深入剖析。
1. 2　 风险感知的中介作用

风险感知是个体基于经验和主观感受对客观风

险的认知[19]。 根据认知 情感个性系统理论,个体

通过理性与情感的结合,依据外部情景激发的认知

来决定是否采取特定行为[20]。 在智能化煤矿场景

中,人机信任成为影响风险判断的重要心理前提。
当作业人员对 AI 系统的信任水平较高时,更可能认

为系统可靠、安全,从而低估操作环境中的潜在风

险,即风险感知水平降低[21]。 反之,若对系统缺乏

信任,则更倾向于认为 AI 存在不确定性,从而高估

作业风险,提高风险感知水平。
风险感知则直接影响行为决策。 当矿工的风险

感知水平较高时,能够更准确地识别潜在危险并采

取防范措施,降低不安全行为发生概率;当风险感知

不足时,则容易忽视风险征兆,导致不当操作,增加

不安全行为的发生概率[22]。 人机信任对风险感知

具有负向影响,风险感知对不安全行为具有负向影

响,因此风险感知在人机信任与不安全行为之间构

成正向的间接关系。 据此,提出以下假设

H1:风险感知在人机信任与不安全行为之间起

中介作用,使得人机信任水平与不安全行为之间存

在正向的间接关系。
1. 3　 技术焦虑的中介作用

技术焦虑源于先进技术副作用,体现为非理性

恐惧或焦虑情绪[23]。 根据认知 情感个性系统理

论,个体情感单元可被外部情景激发,这些被激活的

情感反应是影响行为的关键[20]。 AI 系统的复杂性

与不透明性可能引发员工对技术的不安与焦虑。 人

机信任是影响技术焦虑的重要前置变量。 当个体对

AI 系统的可靠性、安全性和可控性具有较高信任

时,更容易形成积极的心理预期,从而减缓不确定性

带来的情绪冲击,降低技术焦虑水平[24];反之,缺乏

信任则增强技术焦虑。
积极情绪有助于员工执行标准化安全流程,而

焦虑等负面情绪则可能造成注意力分散、决策偏差

与行为失控,进而提高不安全行为发生的概率[25]。
人机信任通过负向影响技术焦虑,影响作业人员的

情绪与行为反应,进而对不安全行为产生间接的负

向影响。 据此,提出以下假设

H2:技术焦虑在人机信任与不安全行为之间起

中介作用,使得人机信任和不安全行为之间有负向

的间接关系。
1. 4　 任务复杂性的调节作用

任务复杂性包括认知负荷、信息处理需求和操

作难度。 根据社会认知理论,个体因素通过影响认

知过程作用于行为[16]。 在矿山智能作业环境中,作
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业人员在高风险、高强度的任务中,任务复杂性显著

影响其对环境信息的处理能力。 当任务复杂性较高

时,操作人员通常面临信息超载和时间压力,此时更

容易依赖 AI 系统进行判断与决策。 当矿工对 AI 系
统信任时,这种依赖倾向尤为明显,可能导致个体忽

视自身的风险评估与经验判断,从而降低对潜在风

险的敏感度,风险感知水平随之下降。 个体对 AI 系
统的信任可能会削弱其对系统潜在失败或不确定性

的警觉性[26]。 个体为完成复杂任务而优先调动有

限的注意资源,进一步减少对潜在风险的关注,从而

放大人机信任对风险感知的负向作用[27]。 相反,在
任务复杂性较低时,操作人员的认知资源相对充足,
更有能力整合自身经验与 AI 建议,独立进行风险评

估,从而削弱人机信任对风险感知的消极影响。 据

此,提出以下假设

H3:任务复杂性正向调节人机信任和风险感知

之间的关系。 对于任务复杂性较高的作业,人机信

任对风险感知的负向影响更强。
根据社会认知理论,个体认知与情绪状态受环

境条件与个体信念的共同作用[16]。 人机信任可通

过增强个体对 AI 系统的可预测性与可靠性感知,缓
解技术带来的不确定感与焦虑情绪[24]。 复杂任务

能提供更具挑战性与价值感的工作体验,进而增强

员工的内在动机[28],因此任务复杂性水平的变化,
可能影响这一缓解效应的强度。 在高复杂性任务的

情境中,员工需应对更高的信息负荷与认知压力,其
注意力资源主要集中于任务本身,难以充分感知与

调节自身的情绪状态,从而削弱了人机信任对技术

焦虑的缓解作用。 相反,在任务复杂性较低时,员工

拥有更多的认知资源去评估 AI 系统的可靠性,并更

好地利用信任感带来的心理安全感,从而有效降低

技术焦虑。 此外,复杂任务通常赋予员工更高的自

主性与效能感,也可能间接缓解其对技术系统的过

度依赖与焦虑感[29]。 据此,提出以下假设

H4:任务复杂性负向调节人机信任和技术焦虑

之间的关系。 对于任务复杂性较高的作业,人机信

任对技术焦虑的负向影响更弱。
基于 H1和 H3,研究认为任务复杂性在风险感知

中介路径中,可以起正向调节中介作用。 对于任务

复杂性水平较高的情况,对 AI 系统信任的矿工更容

易削弱其风险感知能力,从而增加不安全行为的产

生。 结合 H2和 H4,研究认为任务复杂性在技术焦虑

中介路径中,可以起负向调节中介作用。 对于任务

复杂性水平较低的情况,对 AI 系统信任的矿工更容

易减少技术焦虑,从而减少不安全行为。 据此,提出

以下假设

H5:任务复杂性正向调节风险感知在人机信任

和不安全行为之间的中介作用。
H6:任务复杂性负向调节技术焦虑在人机信任

和不安全行为之间的中介作用。
本文基于认知 情感个性系统理论和社会认知

理论,系统分析人机信任通过风险感知和技术焦虑

的中介作用对不安全行为的影响路径,并引入任务

复杂性作为调节变量,探讨不同情境下人机信任对

不安全行为的作用差异,研究的理论模型见图 1。
研究假设的提出为后续实证研究提供了理论依据,
同时为高危矿业环境中的信任管理与行为安全优化

提供了理论支持。

图 1　 研究假设模型

Fig. 1　 Research hypothesis model

2　 研究方法

2. 1　 研究对象

本文研究采用分层随机抽样方法,在山西省、辽
宁省、内蒙古自治区选取大中型煤矿企业各 15 家,
以井下作业类型(采掘、通风、运输)为分层依据发

放问卷。 共发放问卷 600 份,收回 534 份。 经筛选

得到有效问卷 508 份,回收率为 84. 7% 。 研究对象

大多数为男性,占 96. 4% ;18 ~ 25 岁占比为 6. 3% 、
26 ~ 35 岁占比为 43. 5% 、36 ~ 45 岁占比为 42. 7% 、
46 岁及以上占比为 7. 5% ,其中 26 ~ 45 岁群体占比

为 86. 2% ,为煤矿井下作业的主力年龄段;初中及

以下 学 历 占 比 为 19. 3% 、 高 中 或 中 专 占 比 为

41. 5% 、大专占比为 26. 8% 、本科及以上占比为

12. 4% ,其中大专及以下学历者合计占比为 87. 3% ;
工龄≤1 a 占比为 4. 7% 、 > 1 ~ 2 a 占比为 8. 9% 、
>2 ~ 5 a 占比为 59. 8% 、 > 5 ~ 10 a 占比为 19. 3% 、
>10 a 占比为 7. 3% ,其中 > 2 ~ 5 a 工龄占比最大。
样本构成基本符合我国煤矿从业人员的行业结构特

征,样本代表性良好。
2. 2　 研究工具

研究选取国内外成熟量表测量主要变量以确保
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问卷信效度,涉及的英文量表采取“翻译 回译”的

方法进行转换。 题项采用 likert 5 级量表法进行测

量,1 ~ 5 分别代表被试对题项“非常不同意”到“非
常同意”。

(1)人机信任。 根据 Gulati 等[30]提出的人机信

任量表,结合高危矿业场景进行改编,包括“该系统

的行为让我怀疑其真实意图”等 12 个题项。 采用

likert 5 点计分法进行研究,分数越高,人机信任水

平越高。 该量表 α = 0. 842。
(2)风险感知。 采用李广利[31]提出的风险感知

量表,通过风险知识及态度和风险后果认知两个维

度进行研究,包括“工作中的风险是可以观测到的

吗”“您对工作中遇到的风险熟悉吗”等 10 个题项。
采用 likert 5 点计分法进行研究,分数越高,矿工的

风险感知能力越强,该量表 α = 0. 874。

表 1　 均值、标准差和相关系数

Table 1　 Means, standard deviations, and correlation coefficients

变量 均值 标准差
相关系数

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1. 性别 1. 26 0. 440 1

2. 年龄 2. 35 0. 787 0. 202∗∗ 1

3. 学历 1. 77 0. 854 0. 233∗∗ 0. 014 　 1

4. 工作年限 2. 36 1. 104 0. 209∗∗ 0. 818∗∗ - 0. 002 　 1

5. 人机信任 2. 931 0. 686 0. 069 - 0. 011 0. 017 0. 031 1

6. 风险感知 4. 086 0. 670 0. 077 - 0. 006 0. 081 - 0. 003 - 0. 343∗∗ 1

7. 技术焦虑 3. 782 0. 690 0. 089∗ - 0. 002 0. 050 0. 001 - 0. 568∗∗ - 0. 345∗∗ 1

8. 不安全行为 3. 576 0. 675 0. 108∗ - 0. 058 - 0. 028 - 0. 019 - 0. 391∗∗ - 0. 377∗∗ 0. 682∗∗ 1

9. 任务复杂性 3. 482 0. 780 0. 049 - 0. 058 - 0. 072 0. 032 0. 303∗ 0. 659∗∗ 0. 692∗∗ 0. 576∗∗ 1

　 　 注:∗代表 p < 0. 05,∗∗代表 p < 0. 01。

(3)技术焦虑。 采用 Wang 等[32] 开发的人工智

能焦虑量表,选择“学习”与“工作替代”两个维度进

行测量,包括“学会理解与技术 /产品相关的所有特

殊功能让我感到焦虑”等 6 个题项。 采用 likert 5
点计分法进行研究,分数越高,矿工的技术焦虑程度

越高,该量表 α = 0. 945。
(4)不安全行为。 采用王丹[33]绘制的不安全行

为量表,通过安全不遵守行为与安全不参与行为两

个维度进行研究,包括“我有过不遵守操作规程或标

准的行为”“我一般不与上级沟通”等 9 个题项。 采

用 likert 5 点计分法进行研究,分数越高,矿工不安

全行为发生频次越高。 该量表 α = 0. 920。
(5)任务复杂性。 根据 Kuhn 等[34]的研究,结合

本文研究的特点进行适应性调整,包括“完成我与

AI 协同进行的任务需要付出很多精力”等 6 个题

项。 采用 likert 5 点计分法进行研究,分数越高,任
务复杂性越大,该量表 α = 0. 820。

3　 数据结果与分析

3. 1　 共同方法偏差

为检验所采集测量数据的共同方法偏差,研究

通过匿名方式获取数据,以在一定程度上减少作答

者对题项的猜想与戒备[35]。 首先,采用 Harman 单

因素法进行分析,结果显示,第 1 个析出因子的因子

载荷量为 30. 189% ,未超过 40% ,且 5 个特征值大

于 1,初步可以判定本文研究的共同方法偏差并不

严重。 其次,通过 AMOS 24. 0 软件在五因子模型的

基础之上加入 1 个共同方法因子。 结果显示,模型

的拟合度未得到明显改善 ( χ2 / ν = 1. 362, CFI 为

0. 986, TLI 为 0. 983, RMSEA 为 0. 017, SRMR 为

0. 025 ), ΔCFI 和 ΔTLI 未 超 过 0. 1, ΔRMSEA 和

ΔSRMR 未超过 0. 05,由此可以确定不存在严重的共

同方法偏差问题。
3. 2　 描述性统计分析

主要变量的平均值、标准差及变量间相关系数

见表 1。 由表 1 可知:人机信任与风险感知 ( r =
- 0. 343,p < 0. 01)、技术焦虑 ( r = - 0. 568, p <
0. 01)及不安全行为( r = - 0. 391,p < 0. 01)之间均

存在显著相关关系。 风险感知与不安全行为( r =
- 0. 377,p < 0. 01)、技术焦虑与不安全行为 ( r =
0. 682,p < 0. 01)之间也显著相关。 这些相关性与理
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论预期一致,因此,研究假设得到初步支持。
3. 3　 验证性因子分析

运用 AMOS 24. 0 软件进行验证性因子分析,见
表 2。 由表 2 可知:五因子模型在各模型中拟合最佳

(χ2 / ν = 1. 529,CFI 为 0. 952,TLI 为 0. 958,RMSEA
为 0. 047),各变量区分效度良好,可以进行后续

检验。

表 2　 验证性因子分析

Table 2　 Confirmatory factor analysis

模型描述 χ2 ν χ2 / ν CFI TLI RMSEA

五因子模型(A、B、C、D、E) 1 364. 248 892 1. 529 0. 952 0. 958 0. 047

四因子模型(A + B、C、D、E) 2 019. 816 896 2. 254 0. 863 0. 860 0. 071

三因子模型(A + B、C + D、E) 2 463. 527 899 2. 740 0. 765 0. 754 0. 063

二因子模型(A + B、C + D + E) 3 156. 219 901 3. 503 0. 703 0. 710 0. 092

单因子模型(A + B + C + D + E) 4 028. 315 903 4. 461 0. 369 0. 385 0. 085

加入共同方法因子 1 237. 843 851 1. 455 0. 955 0. 951 0. 034

表 3　 人机信任、风险感知、技术焦虑与不安全行为的回归模型分析

Table 3　 Regression model analysis of human-machine trust, risk perception, technological anxiety, and unsafe behaviors

变量类型 变量
风险感知 技术焦虑 不安全行为

模型 1 模型 2 模型 3 模型 4 模型 5 模型 6 模型 7 模型 8 模型 9 模型 10 模型 11

控制变量

性别 0. 059 0. 005 0. 079 0. 039 0. 131∗∗ 0. 090∗ 0. 103∗ 0. 089 0. 076 0. 068 0. 068

年龄 - 0. 020 0. 067 - 0. 020 0. 045 - 0. 141 - 0. 075 - 0. 131 - 0. 085 - 0. 127 - 0. 100 - 0. 096

学历 0. 068 0. 067∗ 0. 032 0. 031 - 0. 056 - 0. 057 - 0. 088∗ - 0. 066 - 0. 078∗ - 0. 074∗ - 0. 069

工龄 0. 001 - 0. 082 0 - 0. 060 0. 069 0. 007 0. 068 0. 018 0. 069 0. 040 0. 036

自变量 人机信任 - 0. 739∗∗∗ - 0. 542∗∗∗ - 0. 552∗∗∗ - 0. 450∗∗∗ - 0. 253∗∗∗- 0. 296∗∗∗

中介 风险感知 - 0. 471∗∗∗ - 0. 139∗ - 0. 070∗∗∗

变量 技术焦虑 ∗∗∗0. 689∗∗∗∗∗∗0. 552∗∗∗　 0. 514∗∗∗

R2 0. 010 0. 551 0. 008 0. 299 0. 022 0. 324 0. 242 0. 333 0. 493 0. 538 0. 540

ΔR2 0. 010 0. 541 0. 008 0. 291 0. 022 0. 302 0. 242 0. 311 0. 471 0. 516 0. 518

F 1. 250 123. 027∗∗∗ 1. 034 42. 794∗∗∗ 2. 822∗ 48. 116∗∗∗31. 995∗∗∗41. 614∗∗∗97. 575∗∗∗97. 124∗∗∗ 83. 763∗∗∗

　 　 注:R2为模型解释力度;ΔR2为模型变化时 R2的变化情况;F 用于判断模型是否有意义,若 p < 0. 05,表明模型有意义;∗表示 p < 0. 05,∗∗表

示 p < 0. 01,∗∗∗表示 p < 0. 001。

3. 4　 假设检验

假设 1 认为人机信任通过削弱风险感知间接增

加不安全行为。 由表 3 可见,人机信任与风险感知

显著负相关(b = - 0. 739,p < 0. 001),风险感知显著

负向影响不安全行为( b = - 0. 471,p < 0. 001)。 根

据模型 8 可知,在加入风险感知变量后,人机信任显

著影响不安全行为(b = - 0. 139,p < 0. 001)。 此外,
表 4 的中介效应分析结果显示,人机信任通过风险

感知影响不安全行为的间接效应为 0. 151,95%的置

信区间为[0. 087, 0. 212],区间不包含 0。 因此,假
设 H1得到验证。

假设 2 认为人机信任通过降低技术焦虑间接抑

制不安全行为。 由表 3 可见,人机信任与技术焦虑

显著负相关(b = - 0. 542,p < 0. 01),技术焦虑显著

正向预测不安全行为( b = 0. 689,p < 0. 001)。 根据

模型 10 可知,人机信任与技术焦虑的交互项显著影

响不安全行为(b = 0. 552,p < 0. 001)。 此外,表 4 的

中介效应分析结果显示,人机信任通过技术焦虑影

响不安全行为的间接效应为 - 0. 299,95%的置信区

间为[ - 0. 357, - 0. 241],区间不包含 0。 因此,假
设 H2得到验证。

假设 3 认为任务复杂性对人机信任与风险感知

具有调节作用。 如表 5 中的模型 2,人机信任和任务
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复杂性的交互项显著影响风险感知(b = 0. 195,p <
0. 01)。 为直观呈现这一调节效应,本文研究开展简

单斜率分析,如图 2 所示,分别取高、低复杂性任务

水平绘制交互效应图。 结果显示,当任务复杂性较

高时,人机信任对风险感知的负向影响更为显著,从
而验证了假设 H3。

图 2　 风险感知的调节效应

Fig. 2　 Moderating effect of risk perception

假设 4 认为任务复杂性对人机信任与技术焦

虑之间的关系具有调节作用,人机信任和任务复杂

性的交互项显著影响技术焦虑( b = - 0. 183,p <
0. 01)。 如图 3 所示,通过绘制不同任务复杂性水平

的交互效应图发现,当任务复杂性较高时,人机信任

对技术焦虑的负向影响更弱。 由此,假设 H4 得到

验证。

表 4　 风险感知和技术焦虑的多重中介效应检验

Table 4　 Tests of the multiple mediation effects of risk perception and technological anxiety

效应 路径 效应值 标准误差 95%置信区间

间接效应 1 人机信任→风险感知→不安全行为 0. 151 0. 035 [0. 087, 0. 212]

间接效应 2 人机信任→技术焦虑→不安全行为 - 0. 299 0. 030 [ - 0. 357, - 0. 241]

总中介效应 间接效应 1 +间接效应 2 - 0. 148 0. 040 [ - 0. 227, - 0. 068]

对比中介效应 间接效应 1 间接效应 2 0. 450 0. 051 [0. 373, 0. 526]

假设 5 提出任务复杂性正向调节风险感知在

人机信任与不安全行为之间的消极中介作用。
如表 6 所示,风险感知的调节中介效应指数为

0. 080,95% 置信区间为 [ 0. 035,0. 129 ] 。 在任

务复杂性较高时,风险感知的中介效应显著,效
应值为 0. 168,95% 置信区间为[0. 118,0. 214] ;
在任务复杂性较低时,风险感知的中介效应显

著,效应值为 0. 093,95% 置信区间为 [ 0. 045,
0. 148] ,假设 H5得到验证。

假设 6 提出任务复杂性负向调节技术焦虑在人

图 3　 技术焦虑的调节效应

Fig. 3　 Moderating effect of technological anxiety

机信任与不安全行为之间的积极中介作用。 如表 6
所示,技术焦虑的调节中介效应指数为 0. 057,95%
置信区间为[0. 029,0. 087]。 在任务复杂性较高时,
技术焦虑的间接效应显著,效应值为 - 0. 064,95%
置信区间为[ - 0. 114, - 0. 016];在任务复杂性较低

时,技术焦虑的间接效应显著,效应值为 - 0. 171,
95%置信区间为[ - 0. 236, - 0. 117]。 假设 H6得到

支持。

4　 讨　 论

4. 1　 人机信任与不安全行为

人机信任对不安全行为的影响呈双刃剑效应。
一方面,人机信任通过降低矿工风险感知水平,显著

增加不安全行为发生率;另一方面,人机信任通过缓

解技术焦虑间接抑制不安全行为。 与以往研究强调

的人机信任正向作用[36]不同,本文研究揭示了人机

信任在认知与情感路径中作用方向的不一致,突破

了传统研究的单一视角,为智能矿山的安全管理提

供了新的理论支持。 煤矿企业在推动智能系统应用

时,应重视适度信任。 可通过透明化设计、作业风险

警示等手段,避免矿工因过度信任而弱化主观判断。
同时,引导员工在信任系统的同时,保留风险警觉与

操作自律。
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表 5　 任务复杂性对风险感知、技术焦虑的调节作用

Table 5　 Moderating effects of task complexity on risk perception and technological anxiety

变量类型 变量
风险感知 技术焦虑

模型 1 模型 2 模型 3 模型 4

控制变量

性别 0. 032 0. 002 0. 055 0. 034

年龄 0. 048 0. 076 0. 042 0. 060

学历 0. 101∗ 0. 073 0. 061 0. 042

工龄 - 0. 049 - 0. 287 - 0. 044 - 0. 070

自变量 人机信任 - 0. 267∗∗∗ - 0. 284∗∗∗

调节变量 任务复杂性 　 0. 380∗∗∗ 　 0. 271∗∗∗ 　 0. 339∗∗∗ ∗∗∗0. 215∗∗∗

交互项 　 0. 195∗∗ - 0. 183∗∗

R2 0. 151 0. 554 0. 121 0. 311

ΔR2 0. 142 0. 403 0. 113 0. 190

F 17. 910∗∗∗ 58. 777∗∗∗ 　 13. 786∗∗∗ 　 32. 239∗∗∗

　 　 注:R2为模型解释力度;ΔR2为模型变化时 R2的变化情况;F 用于判断模型是否有意义,若 p < 0. 05,表明模型有意义;∗表示 p < 0. 05,∗∗表

示 p < 0. 01,∗∗∗表示 p < 0. 001。

表 6　 任务复杂性的调节中介效应

Table 6　 Moderated mediation effects of task complexity

中介变量 指标 效应值 标准误差 95%置信区间

风险感知

低水平 　 0. 093 0. 025 [0. 045, 0. 148]

平均值 0. 130 0. 016 [0. 082, 0. 181]

高水平 0. 168 0. 026 [0. 118, 0. 214]

有调节的中介效应 0. 080 0. 013 [0. 035, 0. 129]

技术焦虑

低水平 - 0. 171 0. 028 [ - 0. 236, - 0. 117]

平均值 - 0. 117 0. 021 [ - 0. 165, - 0. 067]

高水平 - 0. 064 0. 029 [ - 0. 114, - 0. 016]

有调节的中介效应 　 0. 057 0. 015 [0. 029, 0. 087]

4. 2　 风险感知的中介效应

风险感知在人机信任与不安全行为之间起中介

作用。 在矿工与 AI 系统交互中,当各项因素导致矿

工对 AI 系统不信任时,矿工会高估风险,即风险感

知能力增强,从而采取更谨慎的行为,减少不安全行

为;而当矿工对 AI 系统信任时,可能会低估作业环

境中的潜在风险,放松对自身行为的约束,风险感知

能力减弱,进而提高不安全行为的发生概率。 这与

Kenesei 等[37]在自动驾驶领域发现的信任影响风险

感知,进而产生不同的行为决策保持一致。 在实际

作业管理中,煤矿企业应通过定期组织风险认知培

训、模拟演练等方式,帮助矿工维持对风险的合理敏

感度。 此外,设计 AI 系统时可适当引入风险提示与

反馈模块,促使矿工在信任系统的同时,保持应有的

风险警惕性。
4. 3　 技术焦虑的中介效应

技术焦虑在人机信任与不安全行为之间起中介

作用。 在矿工与 AI 系统的交互过程中,当对 AI 系

统不信任时,会对系统的可靠性和安全性产生怀疑,
进而增加对技术的焦虑感,导致矿工的心理压力增

加,影响其工作中的情绪状态和行为表现,引发安全

事故的发生。 当矿工对 AI 系统信任程度较高时,技
术焦虑则会得到缓解。 这种缓解的技术焦虑有助于

矿工保持积极的情绪状态,更好地执行安全操作规
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程,从而减少不安全行为的发生。 与仅从技术适应

视角理解技术焦虑的研究不同,本文研究强调了信

任对情绪状态的缓冲作用。 在矿山智能化转型过程

中,需关注一线作业人员的情绪状态。 煤矿企业可

通过开展心理减压活动,缓解技术引入带来的不适

与压力,提升作业情绪稳定性,降低不安全行为发生

概率。
4. 4　 任务复杂性的调节效应

任务复杂性在人机信任对风险感知的影响中起

正向调节作用,当任务复杂性水平较高时,矿工对

AI 系统的信任可能会使其过度依赖其决策和建议,
忽视自身对风险的判断和经验,从而进一步削弱风

险感知能力,更易诱发不安全行为的发生;而任务复

杂性在人机信任对技术焦虑的影响中起负向调节作

用,其复杂性越高,矿工对 AI 系统的信任缓解焦虑

的效果越弱。 这表明在复杂作业环境下,矿工的心

理资源会更多地被任务本身所占用,难以从信任 AI
系统中获得足够的心理支持来缓解技术焦虑。 相比

于只关注任务特征对操作绩效的研究[38],本文研究

揭示了任务复杂性如何干预信任机制效应路径,为
理解复杂环境下的人机交互模式提供了新视角。 在

高复杂任务场景中,煤矿企业管理者应合理调配人

机职责分工,避免操作人员过度依赖系统导致的判

断懈怠。 同时,应通过语音提示或视觉辅助等方式,
降低认知负荷,提升矿工在复杂任务中的风险识别

能力与情绪调节能力。

5　 结　 论

(1)人机信任对不安全行为具有显著的“双刃

剑”效应。 具体而言,人机信任能够通过降低矿工的

风险感知进而增加不安全行为的发生概率,但同时

也能通过缓解技术焦虑,间接抑制不安全行为。 该

发现揭示了人机信任的复杂影响,一方面有助于煤

矿企业提升采纳安全技术的主动性,另一方面也提

示需关注因信任失当导致的操作失误风险。
(2)任务复杂性在人机信任与不安全行为的影

响路径中发挥了重要调节作用。 研究结果显示,随
着任务复杂性的提升,人机信任对风险感知的降低

效应进一步增强,从而更易诱发不安全行为;而在技

术焦虑路径中,任务复杂性则减弱了人机信任缓解

技术焦虑的积极影响。 这表明在复杂作业环境下,
如何平衡人机信任成为防范不安全行为的关键。

(3)研究数据主要来源于矿工自评问卷,存在

共同方法偏差的可能,未来可结合行为观测和试验

数据验证结果的稳健性。 此外,研究情境相对单一,
未来可拓展至其他高危行业智能化场景,由于篇幅

原因,本文只考虑风险感知和技术焦虑两个中介因

素以及任务复杂性一个调节变量,未来可以探讨认

知路径中的安全效能感与感知行为控制,情感路径

中的心理安全感与安全疲劳多重中介因素以及系统

透明度等多重调节因素,丰富对人机信任效应边界

的认知。
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Exploring the influence mechanism of human-machine trust on miners􀆳 unsafe
behaviors: a cognitive-emotional dual-path approach

NIU Lixia1, ZHAO Yue1, LI Guo2, LI Xiaomeng1

(1 College of Business Administration, Liaoning Technical University, Huludao 125105, Liaoning, China;
2 Zhongkuang Testing (Liaoning) Co. , Ltd. , Fuxin 123000, Liaoning, China)

Abstract: This study aims to elucidate the dual-path mechanisms through which human-machine trust influences unsafe behaviors
among miners in intelligent coal mines. Specifically, it examines the mediating roles of risk perception and technological anxiety, along
with the moderating role of task complexity, thereby addressing the double-edged nature of trust in human-machine collaboration.
Grounded in the Cognitive-Affective Personality System theory and Social Cognitive theory, a dual-path impact model was developed.
Data were collected via a stratified random survey conducted across 45 medium and large coal mining enterprises in Shanxi, Liaoning,
and Inner Mongolia. A total of 600 questionnaires were distributed, yielding 508 valid responses ( an effective rate of 84. 7% ).
Reliability and validity were confirmed through Cronbach􀆳s α and confirmatory factor analysis. Hypotheses were tested using structural
equation modeling and hierarchical regression analysis. The findings revealed that human-machine trust has a significant “double-edged
sword” effect. On the cognitive pathway, it reduced miners􀆳 risk perception, which subsequently increased unsafe behaviors.
Conversely, on the emotional pathway, it alleviated technological anxiety, thereby suppressing unsafe behaviors. Moderation tests
indicated that task complexity amplified the negative influence of trust on risk perception, thereby strengthening the risk-increasing
pathway. Conversely, it weakened the mitigating effect of trust on technological anxiety, attenuating the risk-reducing pathway.
Moderated mediation analysis further confirmed that the indirect effects of risk perception and technological anxiety were contingent upon
task complexity, demonstrating opposite adjustment trends. Overall, human-machine trust influences miners􀆳 unsafe behaviors through
distinct cognitive and emotional mechanisms, with task complexity playing a significant role in shaping these pathways. The findings
enhance the theoretical understanding of trust in high-risk intelligent work environments and underscore the necessity for calibrated trust
management. From a practical perspective, coal enterprises should focus on improving system transparency, implementing risk-alert
feedback mechanisms, and providing psychological support to achieve a balanced level of trust among miners. In complex tasks,
managers should optimize human-machine role allocation and minimize cognitive load to ensure adequate risk awareness and emotional
stability.
Key words: safe social sciences; human-machine trust; miners􀆳 unsafe behaviors; cognitive-emotional dual-path; risk perception;

technological anxiety; task complexity
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